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[摘要]　本研究采用基于大语言模型的多智能体框架，探索学习者在人机协同环境中解决复杂学习问

题的路径。通过对比学习者在单智能体和多智能体合作模式下的话语行为，本研究发现在多智能体环境中，

学习者能够自发运用多维提问策略，高效解决复杂学习问题。研究结果有助于教育者反思当前使用大语言

模型进行单体对话的局限性，也为未来建设大规模人机交互系统提供了实践经验。
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一、引 言

人工智能与传统自动化的主要区别在于前者

具有类人的社会属性，后者更注重工具属性。自生

成 式 人 工 智 能（Generative  Artificial  Intelligence,
GenAI）应用于教育以来，学界围绕其教育适用性

展开的讨论，主要聚焦于生成式人工智能是否具有

一定的社会属性。当前生成式人工智能的教育应

用主要采用学习者与单智能体对话解决预设问题

的交互模式（邱燕楠等，2023）。这种模式通过生成

文本和跨媒体内容，并即时提供高品质反馈，能够

满足学习者个性化需求，改善学习者的情绪，提高

学习效果（王雪等，2022）。然而，这种协作的价值

主要限于内容生产，停留于工具属性。针对以上问

题，多智能体系统（Multi-Agent Systems，MAS）作为

分布式人工智能的新兴研究方向，可为教育领域的

复杂学习问题解决提供可行思路。与基于通用大

语言模型（Large Language Model，LLM）的一对一问
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题解决模式不同，多智能体系统通过多个自治的智

能体互动和协同完成复杂任务（Janbi et al.，2023），
有助于解决学科语料有限和模型推理能力不足等

问题。

本研究旨在系统分析大语言模型在教育场景

中解决复杂问题的局限性，通过与传统对话式生成

人工智能对比，评估多智能体系统解决教育复杂问

题的有效性，并探索其在未来创新人才培养方面的

应用潜力。 

二、相关研究
 

（一）大语言模型教育应用的局限

尽管大语言模型在文本生成、理解和推理等

通用场景取得了显著成就，但在复杂问题求解、垂

直领域语言训练、推理深度和数据源更新等方面

仍存在局限（Li et al.，2024）。这是因为大语言模型

的通用设计导致其逻辑推理能力和数据集训练时

效性等方面存在不足。因此，大语言模型在实现深

度个性化学习、解决复杂学习问题和培养师生创

新能力方面的应用有限，主要表现在三方面： 

1. 推理能力难以助推高阶思维能力培养

大语言模型虽具备一定的推理能力，但其在教

育场景主要用于内容生成，难以支持学习者和教师

的高阶思维能力培养。大模型推理能力的技术架

构通常基于预标注数据，通过计算向量相似度进行

匹配，从而在诸多教育应用中基于既定问题生成流

畅的语言和媒体内容。然而，大模型主要基于概率

理论，多步推理能力较弱，当面对复杂逻辑推理、

因果分析和决策的系统问题时，往往难以独立完成

（Li et al.，2024）。除了传递知识，教育更要生产知

识，这要求将创新、协作等高阶思维能力植入人才

培养体系。在教育场景中创设逻辑推理情境，有助

于启发学生解决复杂问题，然而单体对话式大语言

模型难以提供充分支持，长期依赖大模型解决具体

问题也可能削弱学习者从多学科和多角度思考问

题的能力。 

2. 专业领域求解会出现幻觉

大语言模型在教育垂直领域的应用容易出现

出现“幻觉”（hallucination ）。一方面，当前大语

言模型的数据训练主要基于互联网资料。因此，当

面对未知数据或前沿学科教学时，模型在推理过程

中可能会产生幻觉（Du et al.，2023）。另一方面，教

育数据具有较高的敏感性和多样性，这给模型的准

确理解和建构带来很大挑战（刘明等，2023）。
此外，灾难性遗忘（catastrophic forgetting）是神

经网络模型面临的一大挑战（Hasselmo，2017），对
大语言模型的学习和适应构成威胁。当模型使用

新数据进行微调以适应新任务时，其权重会发生变

化，进而可能导致既有知识的丢失。这种现象在持

续微调过程中尤为明显，因为新任务的特征模式可

能与先前任务有所不同，从而加剧知识的遗忘，使

模型难以保持长期的知识一致性（Luo et al.，2023）。 

3. 更新滞后、缺乏共情，限制社交技能发展

比如，大语言模型依赖最近一次训练所用的数

据集，而重新训练模型耗费巨大 （Naveed  et  al.，
2023）。因此，模型可能存在“知识断层”，无法提

供最新的研究成果或理论进展（Zhao et al.，2023），
从而影响教学的时效性和前沿性。特别是在许多

专业领域，新的发现、规定和最佳实践持续涌现，

而离线大语言模型难以即时纳入这些信息（Zhao et
al.，2023）。大语言模型也难以使用计算器、数据

库、搜索引擎等工具提高工作效率。又如，基于大

语言模型的生成式人工智能在与学生互动过程中，

总能快速生成答案，仿佛是全知全能的专家，学生

则可以轻松获取优质答案（翟雪松等，2023）。然而，

这种交互方式缺乏必要的人性化元素。机器往往

难以洞悉学生的情绪变化和心理状态，难以模拟真

实的人际交流（陈潇等，2023），可能阻碍学生情感

认知、人际交往、社交泛化和团队合作等的发展。 

（二）多智能体系统的教育应用

多智能体系统源自分布式人工智能，主要关注

分布式问题求解。随着深度学习的兴起，它的研究

重心逐渐转向智能体学习，包括单智能体和多智能

体的强化学习以及基于模型的强化学习。基于大

语言模型的多智能体系统（Large Language Model
based Multi-Agents System，LLM-MAS）随之而生。 

1. 分布式人工智能发展阶段

分布式人工智能是多智能体系统的思想基础。

20世纪 70年代中后期，分布式人工智能逐渐兴起，

涉及分布式问题求解、规划、组织控制、协商、协

作等。1980年，麻省理工学院举办了首次分布式

人工智能研讨会，标志着该领域合作的加强（安波，
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2022）。该领域早期研究主要关注问题本身及分布

式系统求解的一致性和效率，试图预先定义系统行

为。然而，这种封闭性和确定性的设计理念限制了

系统的自适应性、鲁棒性和灵活性，难以开展社会

系统建模，从而限制了分布式人工智能的实际应用

（李杨等，2018）。该阶段的教育应用主要包括教育

资源管理系统和教育分布式数据库的设计（Chaib-
Draa et al.，1992）。在分布式数据库系统中，数据存

储于不同网络场地的计算机中，每个网络场地都有

自主处理能力，能有效完成局部应用。 

2. 传统多智能体系统阶段

20世纪 80年代，由于多智能体系统解决复杂

分布式问题时展现的智能和灵活性（Bouquet et al.，
2015），分布式人工智能领域的研究者不再依赖确

定性行为假设，逐渐将研究重心转移至多智能体系

统（翟雪松等，2022）。在此阶段，多智能体系统的

节点被定义为具有社交能力、反应性、自主性和主

动性的智能自主实体，能够感知环境并智能地响应

变化（Goonatilleke et al.，2022）。随着计算能力和数

据可用性的提升，研究人员开始采用强化学习方法，

让智能体处理更具挑战性和复杂性的任务，使其能

够与环境交互，以获得最大累积奖励。

这一阶段的多智能体系统开始从理论发展走

向实际应用，并在物流、智能家居、智能城市等领

域的复杂系统模拟和优化中发挥作用。在教育领

域，多智能体系统被用作学习伙伴，有效促进了学

生与机器人之间的社会情感交互，并对中小学协作

学习产生正向影响（Leite et al.，2015）。此外，基于

云计算和多智能体系统的教育应用架构可以提高

教育资源的可访问性和重用性，并通过个性化推荐

和上下文集成增强学习体验的个性化和互动性

（Prieta，2014）。然而，在传统的多智能体系统中，

智能体通常利用强化学习基于离线训练数据集开

展学习，导致缺乏实时反馈和动态交互机制，限制

了系统的灵活性和适应性（Guo et al.，2024）。 

3. 基于大语言模型的多智能体系统阶段

近年来，基于大语言模型的多智能体系统展现

出巨大潜力。相较于传统多智能体系统，这类系统

智能体之间的自然语言交流更易于人类理解（Xi et
al.，2023）。此外，基于大语言模型的多智能体系统

主要通过即时反馈进行学习（Guo et al.，2024），如

与环境或人类实时互动。这种动态交互机制使得

智能体能够从实际场景学习并优化自身行为策略，

从而提高系统的智能水平、交互性和协同性。

卡内基梅隆大学约纳坦•比斯克等（Bisk et al.，
2020） 提 出 了 自 然 语 言 处 理 （Natural  Language
Processing, NLP）的五个发展阶段（见图 1）：即世界

范围（world scope）理念，包括 WS1（语料库）、WS2
（互联网）、WS3（感知）、WS4（具身）、WS5（社会）。

海量数据或语料库构成自然语言处理的基础，互联

网推动了大语言模型的兴起，自然语言处理进入

WS2阶段。在多模态环境下，基于大语言模型的

智能体具备扩展的感知和行动空间，能够从真实世

界中获得反馈并学习新知识，自然语言处理逐步进

入WS3和 WS4阶段。在参与社会互动时，基于大

语言模型的多智能体可以通过合作或竞争处理更

复杂的任务，获得真正的社会知识和经验，自然语

言处理正朝向 WS5阶段跨越（Xi et al.，2023）。基

于大语言模型的多智能体系统已被广泛应用于社

会行为模拟、复杂学科问题解答、软件开发、科学

实验和辩论等领域，在教育领域具有巨大潜力

（Guo et al.，2024）。相关研究表明，多智能体系统

可作为人工智能助手解决教学过程中的复杂学科

问题（Swan et al.，2023），促进个性化学习、模拟课

堂师生互动。此外，多智能体系统独特的交互功能

还可用于模拟未来教育政策和复杂系统的实施过

程，帮助教育者开展多维政策仿真和政策效果评估

（Cheng et al.，2024）。
 
 

WS5 社会交际

多模态环境下
基于大语言模
型的多智能体

多模态环境下基于
大语言模型的智能体

时间

交
互
复
杂
度

小规模语料库
WS1

WS2 互联网文本数据

WS3 感知 (多模态)

WS4 具身智能

大语言模型

图 1    自然语言处理发展阶段（世界范围理念）
  

（三）基于大语言模型的多智能体的教育应用优势 

1. 更具推理优势，能够解决复杂问题

多项实证研究表明，随着实例化智能体数量的
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增多，多智能体系统的性能相应得到提高。例如，

麻省理工学院研究人员创建了允许多个智能体通

过“辩论”解决特定任务的框架，发现在数学和策

略推理任务中，如算数问题解答和象棋步法预测等，

多智能体辩论方法的效果显著优于单一智能体

（Du et al.，2023）。腾讯公司研究者也观察到，在算

数推理、一般推理和代码生成等多任务情境中，大

语言模型实例化智能体数量的增加，会带来系统性

能的提升，甚至多个小型大语言模型的集成能力能

超越单一较大模型的性能（Li et al.，2024）。性能提

升的原因在于，在多智能体系统中，智能体被动态

分为不同角色，各智能体只需专注自身领域和相关

信息，然后通过协作提升整体性能（郭鑫等，2023）。
此外，智能体之间可以共享参数、本地知识和决策，

通过通信增强算法的鲁棒性和可扩展性（Janbi et
al.，2023）。同时，多智能体系统能够并行探索多个

解决方案，优化决策过程，选取最优方案。 

2. 便捷地训练垂直领域，可获取实时数据源

多智能体系统支持分布式应用，其设计灵活简

单，具有更强的扩展性，能有效降低系统总成本。

首先，系统可以通过内置的自定义工具，如其他语

言模型或网络应用程序获取实时数据源。这些工

具帮助智能体在推理和规划阶段利用外部资源，提

升专业知识，优化决策与行动（Xi et al.，2023）。其

次，学习者可以根据个人需求定制智能体角色，并

调用具有优势的大语言模型，或针对智能体在系统

中承担的特定角色深入训练，使其精通特定垂直领

域的专业知识和技能。这种个性化训练能为使用

者提供更专业的解决方案。此外，LangChain等开

发框架的文档加载器、向量存储等工具，有助于开

发者通过知识蒸馏（knowledge distillation）将不同来

源和模型的知识轻松集成到大语言模型中（Gou et

al.，2021），从而利用外部知识生成准确和信息丰富

的回答。检索增强生成技术（retrieval-augmented
generation，RAG）可根据师生问题在外部知识库中

检索，然后将检索结果和问题一同输入大语言模型，

有助于提升大模型生成知识的准确性和信息的丰

富度（Li et al.，2022）。 

3. 模拟社交场景，促进学习者社会情感能力发展

基于大语言模型的多智能体系统具有独特的

交互性和角色扮演能力。多个智能体通过互动对

话，协同计划、讨论和决策，可以模拟复杂、真实的

社交场景，反映人类群体问题解决的合作性质

（Guo et al.，2024），有助于学生深入理解不同任务

角色的行为和情感，提高社交感知能力。例如，斯

坦福大学研究者开发了“AI智能体小镇”，包含

25个基于大语言模型的不同角色智能体。这些智

能体能够自由交互，并模拟镇长选举等简单任务

（Park et al.，2023）。这种模拟社交场景可以帮助学

生更好地体会社交互动的复杂性，促进学生社会情

感能力的发展。 

三、研究方法与结果
 

（一）多智能体框架比较

基于大语言模型的多智能体框架（LLM-based
Multi-Agent Framework）是用于实现多智能体之间

协作和竞争的工具，可以提升系统性能、效率，增

强鲁棒性和可扩展性，实现系统自适应，促进人机

协同互动。借助多智能体框架，开发者可以简化多

智能体系统的构建过程，用户可以通过角色扮演、

初始提示等方式，轻松构建并管理多智能体工作团

队完成多种任务（Li et al.，2023）。基于大语言模型

的多智能体框架主要有 AutoGen、CrewAI、CAMEL、
MetaGPT等（见表 1）。

 

表 1    多智能体框架对比

特点 AutoGen CrewAI CAMEL MetaGPT

对话模式 动态/静态 静态 静态 静态

代码执行 √ √ × √

人类参与 即时/跳过 延时 延时 延时

主要特征
角色扮演

工具调用

角色扮演

工具调用（包括 LangChain工具）

自主任务委派

角色扮演

工具调用

启示式提示（inception prompt）

角色扮演

工具调用

自主任务委派

标准作业程序（SOP）

元编程技术
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多智能体的对话模式分为静态和动态两种。

静态模式中，智能体间的连接和交互关系固定不

变，不受输入影响，如 CrewAI、CAMEL、MetaGPT
等。相比之下，AutoGen支持动态和静态两种模

式，能够通过注册自动回复机制和基于大语言模

型的函数调用，灵活确定下一位发言者。AutoGen、
CrewAI和 MetaGPT均能直接或借助内部工具

执行由大语言模型生成的代码。人类参与指系统

在执行任务的过程中是否以及如何允许人类参与

智能体的对话，AutoGen允许用户参与对话，并能

设置某回合的输入次数和条件，指定回复自己的

多智能体角色等，其他框架则不具备该功能。此

外，CAMEL设计了启示式提示 （inception prompt）
功能（又称初始提示），能自动循环对话开始时的

任务细化提示、助手系统提示和用户系统提示，

直至对话结束。MetaGPT作为一种元编程框架，

采用标准化操作程序（SOP）规范问题解决过程

中的工作流程，确保智能体按照要求生成结构化

输出。

在众多多智能体框架中，AutoGen以其独特且

灵活的人类参与智能体对话机制，更适合本研究的

应用场景。使用者可以轻松创建不同角色的智能

体，并参与多轮对话，灵活配置某回合的输入次数

和条件（见图 2）。此外，AutoGen官网提供直观的

用户界面设计案例，如 AutoGen Studio等，操作简

便，用户体验较好。 

（二）实验与结果

本研究围绕人机协作解决复杂问题展开设计，

选择“教育公平与教育资源适配度”主题构建问

题情境，然后对比学习者与单智能体和多智能体交

互的文本特征，探索两种人机交互模式协助学生解

决教育领域复杂问题的差异，方案如下： 

 

以对话为中心的计算

程序执行

抱歉! 请先使用 pip 安装 yfinance,

错误: 未安装 yfinance 包。

执行以下代码...

绘制 META 和 TESLA 股价变动的图表。

生成的自动化多智能体聊天效果:

代码实现 对话驱动的控制流

发起对话:

定义智能体:注册自定义回复函数:

系统架构

定制智能体:
可对话的智能体

统一对话接口:
send
receive
generate_reply

human_input_mode =“NEVER”
group_ hat=human_input _mode -“ALWAYS”

human_input_mode =“NEVER"
code_execution_config = False

DEFAULT_SYSTEM_MESSAGE =“您
是一个乐于助人的AI助手。在以下
情况,建议使用Python代码….-"

助理智能体

#此函数将在generate_reply中被调用

reply_func_A2B)
A.register_reply (B,

def reply_func_A2B (msg):
ouput = input_from_human ()

if not ouput:
if msg includes code:

output=execute (msg).
return output

用户智能体 群聊管理员

Assistant B

#注:当没有注册回复
函数时,将使用一系列
默认的回复函数。

User Proxy A

A.initiate_chat (“绘制META和TESLA股价变动的图表。”，B)

… 然后执行。

接收

接收

发送

发送

generate_reply

generate_reply

generate_reply

图 2    AutoGen框架（Wu et al.，2023）
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1. 实验样本与流程

本研究共招募 60名参与者，分为对照组和实

验组，每组 30人。参与者的学段涵盖本科、硕士

和博士，所在学校包括双一流高校、一流学科建

设高校和普通省属高校，男女生比例均衡，样本具

有代表性。实验要求两组参与者分别使用传统对

话式单智能体语言模型和多智能协作平台，思考

和解决以下问题：“教育公平是教育可持续发展

的重要议题。针对城乡教育资源分配不均问题，

我国采取了城乡同步或双师课堂等措施，以实现

优质资源共享，但仍面临一个关键问题：城市提供

的教育资源和课程是否适合农村教育的现实基

础？”实验不限时长和对话次数，直至参与者的

疑惑得到解决。 

2. 实验平台设计

与对照组使用传统单智能体大语言模型开展

对话不同，实验组使用基于微软 AutoGen多智能体

框架搭建的人机交互平台（见图 3）。研究团队根

据“教育公平与教育资源适配度”主题，设计了由

七个智能体组成的教研团队作为“Agents”角色，

包括教师、学习者、教育心理学专家、教育社会学

专家、教育经济学专家、教育评价专家、教育政策

制定者，各 Agent均接入大语言模型并具有明确的

身份设定。参与实验的学生作为“Human”角色，

与七个智能体角色基于问题开展集体研讨。 

3. 统计方法

本研究对两类人机交互的文本数据进行隐含

狄利克雷分布（Latent Dirichlet Allocation，LDA）主

题词抽取，通过最大化概率学习最合适的主题—词

语分布和文档—主题分布。主题个数是构建 LDA
模型所用的最重要参数之一，对潜在主题识别效果

具有直接影响。为确定聚类主题个数，本研究采用

困惑度指标（perplexity score）判断最优主题数量

（邱均平等，2021）。 

 

图 3    基于 AutoGen多智能体教学实验平台
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4. LDA主题词抽取结果

首先，本研究记录并对比了实验组和对照组与

两类智能体交互的信息条数。在解决问题的过程

中，对照组的 30位学习者共发送 175条提问文本，

收到 175条回复，实验组 30位学习者共发送 103
条提问文本，收到 552条回复。这表明，实验组学

习者接触到的观点数量远高于对照组。具体而言，

多智能体架构的协同特性使得各智能体的回复数

量保持一致（见表 2）。通过智能体之间的协同作

用，实验组可以从多个视角接收观点和建议，从而

帮助解决复杂问题。
 
 

表 2    各角色智能体回复条数及百分比

智能体角色 回复条数 百分比（%）

教师 87 15.76

学习者 75 13.59

教育心理学专家 76 13.77

教育社会学专家 72 13.04

教育经济学专家 81 14.67

教育评价专家 75 13.59

教育政策制定者 86 15.58

总计 552 100
 

其次，本研究使用 LDA主题模型分析实验组

和对照组学习者的提问文本（见图 4）。在对照组

中，当主题数量为 8时，困惑度数值处于最低拐点，

数值为 13.46。这表明，该组文本最适宜聚类为 8
个主题。实验组中，当主题数为 10时，困惑度最低，

数值为 15.02。这表明，该组文本最适宜按照 10个

主题进行聚类。

本研究进一步通过 LDA主题聚类方法，归纳

总结同一主题下的关键词发现，对照组学生与单智

能体的交互涉及原因推理、方案解决两类提问；实

验组学生与多智能体的交互涉及问题发现、原因

推理、方案解决三类提问（见表 3和表 4）。
总体而言，本研究从大语言模型支持的学习者

解决复杂学习问题的提问视角展开分析发现，多智

能体以其多元性和互动性显著增强了学习的广度

和深度。本研究对比两组 LDA建模抽取的主题数

发现，多智能体环境下，学习者讨论议题的数量更

多。此外，多智能体环境支持下学习者的提问涉及

问题发现、原因推理和方案解决三个维度，表现比

单智能体环境更全面。单智能体环境中的学习者

主要关注原因推理和方案解决，缺乏问题发现阶段

的深入探索，且原因推理不够充分。

多智能体环境之所以能激发学习者提出更广

 

12
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14
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16
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18
19
20
21

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

困
惑
度

主题数目

单智能体困惑度随主题数目变化情况

困惑度

14
16
18
20
22
24
26

2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

困
惑
度

主题数目

多智能体困惑度随主题数目变化情况

困惑度

图 4    对照组与实验组提问文本主题数聚类检测

 

表 3    单智能体高概率特征词分布

分类 主题标识类别 高频率特征词 百分比（%）

原因推理

城乡教育资源差异的影响及适应性政策 城市、乡村、教育资源、分析、差异、环境、影响、政策 8.13

城乡教育资源差异的教育和社会影响 学生、孩子、情况、方面、观点、无法、社会 10.00

城市教育资源适应农村教育的可行性 现实、基础、课程、总结 3.13

方案解决

中国城乡教育资源差距及缩小措施 差距、城乡、措施、中国、乡镇 15.63

特殊地理环境下的教育资源调整与策略 角度、特点、条件、气候、高度、食堂、调整、道理 10.00

城乡教育资源差异及农村教育改善策略 农村、教育、资源、师资、地区、力量、学子 19.38

城乡教育公平与资源共享策略 问题、公平、课堂、资源分配、资源共享、优质、发展、议题、关键问题 26.88

改善教育质量与教学环境的策略和设施 教师、教学、学校、设施、水平、宿舍、质量、家长、模式 6.88
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泛和深入的议题，根源在于其具有多元性和互动性。

不同身份的智能体有多学科知识和策略，能为学习

者提供多样化的视角，能促进议题的多元化，增加

学习的复杂性和深度。此外，与单一智能体相比，

多智能体有更强的动态交互机制，能优化社会交互

体验，学习环境更具活力，鼓励学习者与智能体之

间开展思维碰撞，促进了信息和知识的交换。

因此，相较于单智能体，多智能体能通过提供

多样化视角、构建更具活力的动态人机交互机制，

促使学习者自发运用多维提问策略，系统地巡查问

题，思考成因，解决问题，扩展学习的广度和深度。 

四、讨论

基于大语言模型的多智能体系统以其解决复

杂问题和自适应能力的显著优势，在教育领域显示

出巨大潜力，为构建创新生态系统理论和提升学生

创新能力提供了新的路径。 

（一）异质协同，价值共创

创新生态系统理论强调异质协同，即多元主体、

技术、资源之间的互补和开放式创新（许秋璇等，

2023）。这是因为在当今复杂多变的环境下，单一

主体很难独立完成创新，需要与外部主体合作，整

合内外部资源，依靠知识流动，才能实现高效创新

（Durst et al.，2013）。多智能体系统中能力各异的

智能体拥有不同领域的专业背景、技术和资源优

势，有助于协同解决复杂的学习问题。学生通过与

多智能体共同探讨与协作，相互启发、借鉴，并能

够扮演不同角色，体验合作、竞争、领导等关系。

这种互动促使学生从多角度审视问题，突破单一思

维模式，提升创新能力（Xie et al.，2023）。此外，多

智能体能提供多角度的问题解决方案，丰富学生的

视角和思维模式（Guo et al.，2024）。 

（二）即时迭代，动态优化

持续的调整和选择是解决复杂学习问题的关

键。初始想法总是要经过反复的测试、调整和重

构，方能成型（Gobble，2014）。因此，持续有效的反

馈机制至关重要。多智能体系统能够迅速响应内

外部环境变化，如技术进步、市场需求等，通过模

拟真实场景和案例，帮助学生将理论应用于实践，

并能提供快速反馈，促使学生深度反思和持续改进

（袁婧等，2024）。学生根据多智能体的反馈，不断

调整改进方案，总结经验教训，提升创新能力。此

外，多智能体系统还能够与学生协同创作，如合作

撰写小说或绘制艺术作品。这种人机协作模式能

够帮助学生从繁琐的细节和重复性工作中解放出

来，更专注于创新和想象，从而为学生提供更广阔

的创意探索空间。 

（三）情感支持，韧性提升

人机交互的可持续发展依赖其内在的自组织

功能和动力机制。良好的生态系统不仅要注重系

统要素的静态结构和资源配置，更需强调开放式沟

通和创新主体之间的动态交互，形成知识与创新范

式的共生、协同、演化的生态系统，推动系统不断

进化（朱燕丛等，2021）。

 

表 4    多智能体高概率特征词分布

分类 主题标识类别 高频率特征词 百分比（%）

问

题

发

现

农村教育中的师资和家庭参与问题 地方、情况、特点、孩子、家长、形式、家庭 3.26

教育资源共享的问题、措施及应用困难 问题、措施、优质、资源共享、教师、关键问题、议题 8.70

城乡教学设施差距与乡村教育面临的挑战 教学、乡村、教学设施、城镇、差距 27.17

原

因

推

理

城乡教育资源差异及其对学生的

心理影响分析
城乡、教育资源、影响、心理、老师、评估、区别 7.61

教育过程中城乡生计和环境差异的影响分析 过程、生计、环境 26.09

城乡教育资源差异与生产力水平分析 城市、农村、生产力、水平 6.52

城乡教育公平、资源分配与课堂发展关系分析 教育、公平、发展、资源分配、课堂 8.70

方

案

解

决

调整教育方法以适应城乡学生的差异

和心理健康需求
学生、差异、心理健康、调整 4.35

评估适应农村基础的城市教育资源与课程 基础、课程、现实 4.35

教育资源的分配方式与远程教育策略 资源、方式、师资、政策、学校、远程教育、设施、观点 3.26
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团队心理资本是维持创新生态系统动力、促

进可持续发展的关键要素。心理资本是一种积极

的心理发展状态，由希望、自我效能感、韧性和乐

观四个维度构成。多智能体系统构成的创新团队，

能具备良好的创新心理资本，帮助学生树立明确的

目标，灵活调整实现目标的路径和方向。

多智能体系统还能够模拟支持者和心理导师

等具有特定性格特点的角色，模拟各种真实生活或

专业领域情境，以构建包容、尊重的虚拟社区，营

造积极的心理安全环境。在这种环境下，人际风险

行为会降低（Newman et al.，2017），从而有助于削弱

甚至完全解决情感冲突（Xie et al.，2023）。学生能

够进行开放式沟通，提出创新构想，而无需担心遭

到批评或否定，还可以寻求更多的反馈，以此提升

复杂问题的解决能力（Lee et al.，2011）。多智能体

也能为学生提供终身的群体性心理支持。随着学

生个体能力的提升与心智的发展，系统也随之调节，

与学生的认知水平和创新能力相匹配，激发更多的

创新思维，帮助学生建立更强大的社会联结和心理

韧性（Carmeli et al.，2009）。 

五、反思

基于大语言模型的多智能体系统一定程度上

可以弥补大语言模型的不足，为教育教学带来新的

机遇。然而，它的教育应用需避免技术滥用，着重

于促进学生的全面发展和教师教学水平的提升。

首先，教师要主动适应与多智能体协同的新型

教学组织形式。教师应确保多智能体角色的设计

与教学目标一致，避免仅将其视为内容生成工具而

过度依赖。在构建多智能体团队时，教师应注重技

术应用与人文教育结合，确保智能体不仅传递知识，

还能促进学生全面发展。此外，多智能体的回答可

能存在偏差和错误，教师或相关人员需及时监督和

纠正，保证学习过程的有效性，且符合预期目标。

其次，开发人员要优化多智能体系统的人机交

互体验设计，建立人机信任。具体措施包括：搭建

多模态环境，整合大语言模型，使智能体处理并响

应多种感官输入，生成图像、音频、视频和物理动

作等多种输出类型；优化情感交流，设计类人多智

能体形象，注重互动性与用户体验；提供可视化低

代码操作界面，增强系统的用户友好性和易用性。

此外，系统应保持开放，允许教师和学生自定义智

能体角色、功能和行为，以适应个性化学习需求。

最后，学生需熟练掌握提示词工程 （prompt
engineering）。设计良好的提示词能显著增强智能

体对任务的理解，减少因表述不清导致的误解和错

误，从而有效引导智能体生成与目标高度一致的优

质输出（White et al.，2023），提高解决复杂问题的能

力。在与多智能体合作解决问题的过程中，学生需

学会拆解问题，并根据问题情境合理配置多智能体

团队，通过精确的提示词明确不同智能体的职责和

任务，以确保智能体能充分理解其角色和任务要求。

这有助于提高学生的问题解决能力和组织协调能

力。此外，多智能体系统内预设的多种提示词模板，

可引导学生学会与智能体高效互动，合作解决复杂

学习问题。
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Solving Complex Learning Problems through a LLM-based
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Abstract:  This  study  introduces  a  multi-agent  framework  based  on  large  language  models,
exploring  avenues  for  learners  to  harness  human-machine  collaboration  to  tackle  complex  learning
scenarios  effectively.  Through  comparative  discourse  analysis  between  single-agent  and  multi-agent
collaborative  interactions, this  study  discovered  that  learners  in  a  multi-agent  environment
spontaneously  employ  multifaceted  questioning strategies  to  efficiently  resolve  these  complex  learning
problems.  This  research not  only assists  educators in reassessing the current  limitations of  employing
large  language  models  for  individual  dialogues  but  also  provides  practical  insights  for  future
implementations of large-scale human-machine interactive communities.

Key  words: multi-agent；Large  Language  Models；generative  AI；human-machine  collaboration；
complex learning problems
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